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摘　要　基于计算机视觉的手势识别是当前人机交互领域的热门研究，但由于受光照、环境等因素的影响，使得采用
单一特征描述手势的方法不能很好地识别手势，因此提出一种将 Ｈｕ不变矩和指尖个数特征相结合的静态手势识别
方法，对采集的手势图像进行预处理，再使用肤色模型分割出手势，并采用重心距离法检测指尖个数，进而对提取的手
势轮廓进行 Ｈｕ值的计算，最后采用模板匹配法对特征距离进行加权和融合来识别手势。实验结果表明，与采取单一
的 Ｈｕ矩或指尖个数作为手势特征的方法相比，该方法可以获得更高的识别率。
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１　引言

手势识别在人机交互领域有着十分重要的意义。传统的

基于数据手套［１］的手势识别方法，虽然识别准确率高，但需用

户穿戴专门的设备，使用不方便且设备的价格昂贵，导致该方

法的发展受到一定的限制。而基于计算机视觉的手势识别方

法因具有自然、丰富、友好、方便、成本低等优点［２］成为当前人

机交互领域的研究热点。但是，由于手势本身存在的多样、多

义和时空差异性等特点［３］，使得基于视觉的手势识别仍面临

许多挑战。

手势识别的过程主要分为图像预处理、手势分割、特征提

取和手势识别４个阶段［４］。而特征提取作为手势识别过程的

关键部分，影响着识别准确率的高低。通常，基于单一特征的

手势识别方法存在识别不准确、系统不稳定以及模糊识别等

问题［５］。为此，许多学者尝试将不同的特征相结合来识别手

势。Ｌｉｕ等人［５］通过肤色特征检测出手形轮廓，并结合不变

矩作为手势特征来识别手势。张立志等人［６］将手势的局部特

征和全局特征结合，采用 ＨＭＭ方法来识别静态手势。Ｐｒｉｙａｌ

等人［７］将几何矩、连续正交矩、离散正交矩结合来描述图像特

征，进而识别出手势。杨文姬等人［８］使用显著性、轮廓、局部

二进制模式和梯度特征来表示手势，并通过特征加权来确定

两幅图像的相似性。总之，使用多特征结合并对特征加权来

识别手势的方法较多，虽然可获得高的识别率，但通常使得方

法很复杂，因为特征越多，计算量越大，计算越复杂，对计算机

的性能要求和内存也越高，还会影响实时性。本文首先在

ＹＣｒＣｂ颜色空间建立肤色模型，分割出手势，并检测出手指

个数，再对手势图像进行二值化和形态学处理，提取出手势轮

廓，并计算出手势的 Ｈｕ矩值，然后将 Ｈｕ矩和指尖个数相结

合来作为手势特征，最后通过对待测手势和模板手势之间的

特征距离进行加权来识别手势。其中 Ｈｕ矩能够描述手势的

轮廓信息，而指尖描述了手势的边界信息，这样用少量的特征

也可获得较高的手势识别率，方法简单有效。

２　手势分割

为了能从复杂背景中分割出较完整的手势，可在手势分

割的前和后对图像进行高斯滤波［９］和形态学处理［１０］，这样可



消除噪声带来的影响，较好地保留手势的边缘和细节。

由于人的肤色与周围的环境具有明显的差异，因此常把

肤色信息作为分割手势的有效依据。通常我们采集到的是

ＲＧＢ［１１］彩色图像，这种颜色空间包含亮度、色度和饱和度［１２］

信息，对光照的变化敏感。而人的肤色在不同的光照下会发

生变化，从而导致ＲＧＢ颜色空间下的肤色分割效果不理想。

在众多颜色空间［１３］中，ＹＣｒＣｂ空间对肤色具有很好的聚类

性。其中Ｙ表示亮度，Ｃｒ和Ｃｂ代表色度，实验表明肤色在

ＣｒＣｂ平面上分布在一个近似的椭圆区域范围内［１４］，因此可

以利用这个特点将肤色与亮度信息分开，有效分割出手势。

首先需要将图像从ＲＧＢ空间转换到 ＹＣｒＣｂ空间，转换公式

为：
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为了使肤色聚类不受亮度的影响，将图像转换到 ＹＣｒＣｂ
空间后，将其投影到ＣｒＣｂ平面并进行相应的非线性变换，进

而得到椭圆边界方程。当像素点在椭圆内（包括边界），则判

断为皮肤，否则为非皮肤像素点。不同背景下的肤色分割效

果如图１所示。

（ａ）背景单一 （ｂ）背景中有类肤色

图１　不同背景下的肤色分割效果

从图１（ａ）、图１（ｂ）可以看到，在背景单一的情况下肤色

分割效果较好，而当背景中有类肤色的干扰时，分割效果明显

变差。

３　特征提取

在手势识别中，特征选取［１５］的好坏直接影响识别准确性

的高低。一般来说，选取的特征越多，越能准确描述目标的特

点，识别效果也会越好。但过多的特征会增加计算量和计算

复杂度，从而影响识别速度的快慢，因此必须在识别准确性和

效率之间进行权衡。在静态手势识别中，特征矢量要求同时

具有平移、旋转和缩放不变性［１６］，而 Ｈｕ不变矩刚好具有这３
种特性，因此在静态手势识别中得到了广泛的应用。

３．１　Ｈｕ矩

矩在统计学中用来反映随机变量的分布情况，而在图像

处理中，如果将图像的灰度值看作一个二维或三维的密度分

布函数，那么矩可看作描述图像特征的算子。而 Ｈｕ矩是由

Ｈｕ　Ｍ　Ｋ于１９６２年提出的，用来表征图像区域的几何特征，

因此又称几何矩［１７］。

对于一幅数字图像ｆ（ｘ，ｙ），设其分辨率为 Ｍ×Ｎ（即图
像的宽度和高度分别为Ｍ 和Ｎ），则其（ｐ＋ｑ）阶几何矩（原点
矩）定义为：

ｍｐｑ＝∑
Ｎ

ｙ＝１
　∑

Ｍ

ｘ＝１
ｆ（ｘ，ｙ）ｘｐｙｐｄｘｄｙ，ｐ，ｑ＝０，１，２，… （２）

其中，０阶矩ｍ００表示目标区域的质量；１阶矩（ｍ０１，ｍ１０）表示
目标区域的质心；２阶矩（ｍ０２，ｍ２０，ｍ１１）表示目标的旋转半

径；３阶矩（ｍ０３，ｍ３０，ｍ１２，ｍ２１）表示目标的方位和斜度。

而新（ｐ×ｑ）阶中心矩定义为：

ｍｐｑ＝∑
Ｎ

ｙ＝１
　∑

Ｍ

ｘ＝１
ｆ（ｘ，ｙ）（ｘ－珚ｘ）ｐ（ｙ－珔ｙ）ｐｄｘｄｙ，

ｐ，ｑ＝０，１，２，… （３）

其中，（ｘ，ｙ）代表图像上的像素点，（珚ｘ，珔ｙ）代表图像的质心，且
珚ｘ＝ｍ１０／ｍ００，珔ｙ＝ｍ０１／ｍ００。

归一化的中心矩定义为：

ηｐｑ＝μｐｑ／μρ００，其中ρ＝（ｐ＋ｑ）／２＋１ （４）

然后利用二阶和三阶归一化的中心距，可构造以下７个

不变矩Ｍ１～Ｍ７：

Ｍ１＝η２０＋η０２

Ｍ２＝（η２０－η０２）
２＋４η

２
１１

Ｍ３＝（η３０－３η１２）
２＋（３η２１－η０３）

２

Ｍ４＝（η３０＋η１２）
２＋（η２１＋η０３）

２

Ｍ５＝（η３０－３η１２）（η３０＋η１２）（η３０＋３η１２）
２－３（η２１＋η０３）

２＋
（３η２１－η０３）（η２１＋η０３）［３（η３０＋３η１２）

２－（η２１＋η０３）
２］

（５）

Ｍ６＝（η２０－η０２）［（η３０＋η１２）
２－（η２１＋η０３）

２］＋４η１１（η３０＋

η１２）（η２１＋η０３）

Ｍ７＝（３η２１－η０３）（η３０＋η１２）［（η３０＋η１２）
２－３（η２１＋η０３）

２］＋
（３η３０－３η１２）（η２１＋η０３）［３（η３０＋η１２）

２－（η２１＋η０３）
２］

（６）

当图像平移、旋转和缩放时，这７个值保持不变，因此被

称为不变矩。由式（５）可以看出，高阶矩的计算量很大，且容

易受噪声影响，因此在选取特征时一般只取前４个。为了验

证 Ｈｕ矩的这３个特性（见图２），将手分别进行平移、旋转和

缩放，提取手势的轮廓后计算 Ｈｕ值。

　　（ａ）原始轮廓　　　 （ｂ）平移　　　 （ｃ）旋转　　　 （ｄ）缩放

图２　手势轮廓经平移、旋转、缩放后的图像

上述各图的前４个 Ｈｕ值如表１所列。

表１　原图及平移、旋转、缩放后的 Ｈｕ值

Ｈｕ值
原始轮廓 ４．０４９３１ｅ－２　 １．６２３９１ｅ－４　 ２．０１３３２ｅ－５　 １．１０７２５ｅ－５
平移后 ３．９４６８７ｅ－２　 １．１１３９５ｅ－４　 １．２７３６８ｅ－５　 ８．９０２１ｅ－６
旋转后 ３．０４２５１ｅ－２　 １．２５３５８ｅ－５　 ２．５５９１４ｅ－６　 １．２９０８３ｅ－６
缩放后 ３．１６９３３ｅ－２　 ５．９９７７２１ｅ－６　 １．３７７８２ｅ－９　 ４．８９０４８ｅ－７

从表１可以看出，手势轮廓经过平移、旋转和缩放后的各

Ｈｕ值仅有微小的变化，从理论上讲 Ｈｕ值几乎没有改变，但

在实际的手势识别过程中，由于人手的多样性、多变性和差异

性等原因，采用 Ｈｕ矩作为手势特征的识别率较低，Ｈｕ矩未

能将手势的细节描述出来，导致图像描述不完整。因此，通常

将 Ｈｕ矩和其他特征相结合来识别手势。

３．２　指尖检测

手势的变化主要通过手指来实现，因此作为手势最明显

的特征之一，指尖检测［１８］成为手势识别中的一种重要的特征

提取方法。重心距离法可用于指尖检测，其检测步骤如下：
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（１）首先采用肤色检测找到手的区域。

（２）计算手势区域的重心。

（３）按顺时针或逆时针计算手的区域的边缘点与重心点

之间的距离，找到所有距离中出现的峰值。

例如，比划手势“２”，这时在所有计算出的距离中会出现

２个峰值，则识别出指尖有２个，如图３所示。

图３　指尖检测结果

３．３　构造特征矢量

本文定义了０－９这１０种数字手势，其提取出的轮廓如

图４所示。

图４　各手势的轮廓

将计算出的各手势轮廓的 Ｈｕ值和指尖检测个数共同作

为描述手势的特征矢量，可得到最终的手势模板如表２所列。

表２　模板手势的特征矢量

手势０ 手势１ 手势２ 手势３ 手势４ 手势５ 手势６ 手势７ 手势８ 手势９
Ｍ１（＊ｅ－２） ３．８０５７　 ４．４２４１　 ４．０９８２　 ３．２４１２　 ２．７４５８　 ２．３９３１　 ３．６３０７　 ３．１５０８　 ３．１５０８　 ２．８４５０
Ｍ２（＊ｅ－４） １．２４５８　 ８．３４８８　 ７．８３２７　 ３．００５０　 １．０１１８　 ０．６７８０　 ０．０２１８　 ０．７０１４　 ０．７０１４　 ２．５７５８
Ｍ３（＊ｅ－６） ０．６０６２　 １３．７９７１　 ６．２８９０　 ８．４７６８　 ６．４５３８　 ０．５１７２　 １９．４１１３　 １．０８３９　 １．０８３９　 ２．９０４９
Ｍ４（＊ｅ－７） ４．３５２０　 １０．４１４５　 ５６．５９８９　 ４７．０７３６　 ２４．７０００　 １５．９６１４　 １．１４９５　 ４．９４２１　 ４．９４２１　 １４．８２０２
指尖个数 ０　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ２　 ３　 ３　 １

４　手势识别

本文共采集了１１套手势，其中１套作为模板手势，剩余

１０套作为待识别手势。通过计算待识别手势与模板手势之

间的相似度来识别手势，即采用模板匹配法［１９］。相似度的计

算采用的是欧氏距离［２０］，其定义为：

ｄ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ１ｉ－ｘ２ｉ）槡 ２ （７）

其中，ｘ１ｉ，ｘ２ｉ分别为两组ｎ维向量。

现在，将 Ｈｕ矩和指尖个数相结合描述手势特征，定义待

识别手势ｆｔ与任一模板手势ｆｍ 之间的特征距离（即相似度）

为：

Ｄ（ｆｍ，ｆｔ）＝ωｈＤｈ（ｆｍ，ｆｔ）＋ωｚＤｚ（ｆｍ，ｆｔ） （８）

首先，Ｄ（ｆｍ，ｆｔ）为待识别手势与模板手势之间的 Ｈｕ矩
特征距离，其计算公式为：

Ｄｈ（ｆｍ，ｆｔ）＝ ∑
４

ｉ＝１
ω２ｉ｜Ｔｉ－Ｍｉ｜槡 ２ （９）

Ｔｉ为待识别手势的 Ｈｕ矩特征分量，Ｍｉ 为模板手势的

Ｈｕ特征分量，由于 Ｈｕ矩各特征分量的数量级不一致，为了

计算方便，在实验中分别取ωｉ为１０２，１０４，１０６，１０７。

然后，Ｄｚ（ｆｍ，ｆｔ）为待识别手势与模板手势之间的指尖
个数特征距离。ωｈ 为 Ｈｕ矩特征距离的权值，ωｚ 为指尖个数
特征距离的权值，Ｄ越小代表两幅图越相似。

在实验中，将待识别手势与模板库中的手势一一作特征

距离的匹配，计算它们之间的Ｄ（ｆｍ，ｆｔ），然后选出最小的

Ｄ（ｆｍ，ｆｔ）值，相应地得到待识别手势与该模板手势相似的结
果。通过多次实验，当ωｈ＝１，ωｚ＝１０时，可获得较高的平均

识别率。为了突出本文的识别效果，还做了两组对比实验，即

单独采用 Ｈｕ矩或指尖个数作为手势特征的识别实验，３组

实验结果如表３－表５所列。

表３　基于 Ｈｕ矩的识别率

手势 ０　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９
测试次数 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０
正确次数 ８　 ７　 ７　 ２　 ４　 ４　 ８　 ３　 ５　 ３
识别率／％ ８０　 ７０　 ７０　 ２０　 ４０　 ４０　 ８０　 ３０　 ５０　 ３０

表４　基于指尖个数的识别率

手势 ０　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９
测试次数 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０
正确次数 １　 ９　 ９　 １０　 ８　 ７　 ９　 ７　 ９　 ７
识别率／％ １００　 ９０　 ９０　 １００　 ８０　 ７０　 ９０　 ７０　 ９０　 ７０

表５　基于本文的识别率

手势 ０　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９
测试次数 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０　 １０
正确次数 ９　 １０　 ９　 １０　 ８　 ８　 ９　 ８　 １０　 ７
识别率／％ ９０　 １００　 ９０　 １００　 ８０　 ８０　 ９０　 ８０　 １００　 ７０

从上表可以计算出，单独采用 Ｈｕ矩来描述手势特征的
平均识别率仅有５１％，这是因为 Ｈｕ矩虽然可以描述物体的
形状，但不能很好地描述物体的细节，导致部分手势的 Ｈｕ值
仅因微小的差别被误识。单独采用指尖个数描述手势特征的

平均识别率为７６％，这是因为重心距离法在检测指尖时计算
的是最大值保持的点数，而这个点数由人为设置，设置不当就
会影响识别率。在实验中发现，仅将两种特征相结合进行特
征距离匹配的识别率并不高，因此本文对特征距离又进行了
加权和融合，最终可取得８８％的平均识别率，比前两种方法
分别提高了３９％和１２％，说明了该方法确实简单有效。

结束语　本文在特征提取阶段，将 Ｈｕ矩和指尖个数相
结合来描述手势特征，建立了５维特征向量，并在手势识别中
对特征距离加权来进行模板匹配，从而识别手势。虽然特征
越多，识别准确率会越高，但也会增加计算量，影响识别的效
率。而本文提出的特征距离加权的方法仅用了少量的特征来
构建手势模板库，计算量小，识别速度快，最终也取得了较高
的识别率，说明了该方案的可行性。

由于在手势分割阶段采用的是肤色分割，当背景中有类
肤色干扰时，分割效果将会不理想，从而影响后续工作的进行
以及最终的识别效果。因此下一步的工作方向是提高系统对
复杂背景的适应性和鲁棒性，并且进一步提高手势识别的准
确性。
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为后期的病害的诊断和预测提供了理论基础。
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